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SAZETAK:

U radu je opisan i razraden postupak procjene sposobnosti procesa za kontinuirane i
diskontinuirane podatke, te su definirani uvjeti koje je potrebno zadovoljiti prije postupka
procjene. Sposobnost procesa se procjenjuje racunanjem indeksa sposobnosti procesa. Kako
bi mogli procjenjivati sposobnost procesa raspodjela podataka mora se aproksimirati
normalnom raspodjelom, te proces mora biti stabilan i bez znacajnih uzroka varijacija.
Pouzdana procjena sposobnosti procesa moze se donijeti samo temeljem pracenja procesa
primjenom odgovaraju¢e kontrolne karte i nakon dovodenja procesa u stanje statisticke
kontrole.

Postupci procjene sposobnosti procesa za ne-normalno distribuirane podatke takoder
su provedeni izra¢unom indeksa sposobnosti procesa. Procjena sposobnosti za ne-normalno
distribuirane podatke svodi se na odabir nekog od ve¢ poznatih distribucijskih modela ili na
transformaciju samih podataka.

Atributivni podaci spadaju u najnizu razinu podataka. Oni opisuju karakteristike
opisno, rijeCima i imaju kvalitativna svojstva koja se koriste tzv. razna snimanja i analize.
Matematicka podloga za analizu ove vrste podataka su binomna i Poissonova raspodjela. Pod
karakteristikom sposobnosti procesa, za atributivne podatke takoder se podrazumijeva
broj¢ana vrijednost koja se dobija kao racunski rezultat iz usporedbe ucinka procesa u odnosu
na prethodno zadanu toleranciju. Sposobnost procesa daje odnos postavljenih specifikacija i
tolerancija, odredenih zahtjevima kupaca i ponasanja, odnosno rasipanja procesa.

Uz svako poglavlje razradeni su primjeri procjene sposobnosti procesa u programu
Minitab.
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1. UvoD

Razvojem novih tehnologija i metodologija, statisticka kontrola postala je neizbjezan
dio proizvodnje. Aplikacija pojedinih statistickih metoda i procjena rezultata ovisi o fazi u
kojoj se nalazi promatrani proces, stroj ili proizvodna linija. Prije pustanja procesa ili stroja u
rad izraduju se studije o0 njegovoj sposobnosti i kriterijima prihvatljivosti, na temelju kojih se
kasnije donose odluke. Takoder, proces se kontinuirano prati i procjenjuje se njegova
sposobnost, na temelju koje se vrsi poboljsanje.

Potreba za Sto uspjesSnijom kontrolom procesa postaje neizbjezna zbog neprestanog
rasta kompleksnosti tehnickih sustava u industriji. U skladu s time, raste uporaba statistickih
metoda i alata za procjenu sposobnosti procesa. Analizom sposobnosti procesa primarno se
analizira rasipanje procesa.

Praksa je pokazala da treba uloziti ogromne napore da se smanji rasipanje i postigne
poboljSanje odredenog procesa. Da bi se postigli i mali pomaci ka poboljSanju procesa
potrebno je stalno mjerenje i analiziranje podataka. Za racun se Kkoriste odgovarajuce
matemati¢ke podloge i SPC racunalna podrska.

Poboljsanje je jedino uspjesno kada je zasnovano na ¢injenicama i kada je proizaslo iz
analize podataka. Upravo u cilju kontinuiranog pracenja i poboljSavanja procesa u radu su
razradene metode procjene sposobnosti procesa.
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2. PROCJENA SPOSOBNOSTI PROCESA

Sposobnost procesa se procjenjuje racunanjem tzv. indeksa sposobnosti procesa.
Racunanje i pravilna interpretacija indeksa sposobnosti procesa temelji se na sljede¢im
pretpostavkama:

e raspodjela podataka se moze aproksimirati normalnom raspodjelom;

e proces koji se razmatra je stabilan i bez znacajnih uzroka varijacija;

e pouzdana procjena sposobnosti procesa moze se donijeti samo temeljem pracenja
procesa primjenom odgovarajuce kontrolne karte i nakon dovodenja procesa u stanje
statisticke kontrole.

Otklanjanjem znacajnih uzroka varijacija u procesu i dovodenjem sredine procesa u okoli$
ciljane vrijednosti ima smisla procjenjivati njegovu sposobnost. Za proces kazemo da je
sposoban ako je raspon zahtjeva veci ili jednak rasponu procesa.

Raspon zahtjeva (tolerancijsko podru¢je) T je podrucje izmedu gornje (Upper
Specification Limit) i donje granice zahtjeva (Lower Specification Limit), odnosno

T =USL - LSL. )

Raspon procesa podrazumijeva podru¢je unutar + 3 standardna odstupanja (6 - o) u
odnosu na sredinu procesa (99,73 % povrsine ispod krivulje normalne raspodjele kojom se
aproksimira proces).

Temeljni uvjet sposobnosti procesa je:

T=6Xo )

LSL USL
Sredina

|- x
|/ tﬂlﬂ!’al‘lcl_gskng
polja

Tolerancijsko polje

Slika 1. Tolerancijsko polje zahtjeva
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Uvazavaju¢i vrijeme odvijanja procesa procjenjivanje sposobnosti moze pripadati
jednoj od sljedece tri kategorije:

1. Sposobnost procesa u duzem vremenskom razdoblju (Long-Term Process Capability);
2. Preliminarna sposobnost procesa (Preliminary Process Capability);

3. Sposobnost u kratkom vremenskom razdoblju (Short-Term Capability).

2.1. Sposobnost u duzem vremenskom razdoblju (Long-Term Process Capability)

Indeksi sposobnosti procesa racunaju se nakon odvijanja procesa tijekom duzeg
vremenskog razdoblja u kojem su se mogli pojaviti svi moguci utjecaji varijacija procesa.
Preporuka je 20 proizvodnih dana.

Indeksi su sljedeci:
Potencijalna sposobnost Cp (Potential Capability)
Dobiva se iz temeljnog uvjeta sposobnosti, odnosno:

T USL—-LSL
6X0 — 60

Cp = (3)

Standardno odstupanje se procjenjuje analizom odgovarajué¢e kontrolne karte, odnosno iz
izraza:

=2 4
= (4)
(R kontrolne karte)
6= 5
=2 (5)

(S kontrolne karte)

Ovako procijenjeno standardno odstupanje naziva se standardno odstupanje iz uzoraka
ili unutrasnje standardno odstupanje (within subgroups or internal standard deviation).
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Iznos indeksa Cp neposredno pokazuije je li proces sposoban. Sto je iznos indeksa Cp
vedi, to je rasipanje procesa manje. U razvijenim zemljama danas se zahtijeva da najmanja
vrijednost indeksa Cp iznosi 1,33. Taj zahtjev neke kompanije podizu na 1,67, ili ¢ak na 2, pa
1 vise.

LSL USL
Cp=2.00
_—— Cp=1.00
X
Slika 2. Primjeri razli¢itih indeksa sposobnosti
Omjer sposobnosti Cr (Capability Ratio)
Iznos ovog indeksa je recipro¢na vrijednost indeksa Cp , odnosno:
1
r=—
Cr = (6)

Ako se iznos ovog indeksa prikaze u postocima (Cr x 100, %) dobiva se postotak
tolerancijskog podruc¢ja koji je iskoriSten rasponom procesa. Za sposoban proces iznos
indeksa Cr treba biti manji od 1.
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Donja i gornja potencijalna sposobnost CpL i CpU (Lower and Upper potential
capability)

Iznosi indeksa CpL i CpU racunaju se koriStenjem sljedecih izraza:
CpL = (sredina procesa — L) / 3x& (7
CpU = (U — sredina procesa) / 3x6 (8)

Sredina procesa je srediSnja linija primijenjene kontrolne karte. Indeksi Cp i Cr ne
pokazuju kako je smjeSten proces u odnosu na granice specifikacija. To se moze utvrditi
usporedbom iznosa indeksa CpL i CpU:

e identi¢ni iznosi ukazuju na potpunu centriranost procesa (iznosi indeksa jednaki su
iznosu indeksa Cp);

e iznos manji od 1 ukazuje na pojavu nesukladnosti;

e proces je pomaknut prema granici specifikacije manjeg iznosa indeksa.

Ovi indeksi se racunaju u slucaju procjenjivanja sposobnosti procesa kada je dan
jednostrani zahtjev na proces (samo jedna granica specifikacije).

Demonstrirana izvrsnost Cpk (Demonstrated excellence)
Cpk = min(CpL,CpU)

AKo je proces idealno centriran tada je Cpk = Cp.

2.2.  Preliminarna sposobnost procesa (Preliminary Process Capability)

U nazivlju indeksa se umjesto termina sposobnost (Capability) koristi termin znacajka
(Performance). U tom smislu se indeksi oznacavaju kao Pp, PpL, PpU, Ppk. Racunaju se na
isti na¢in kao Cp, CpL, CpU , Cpk osim $to se standardno odstupanje, koje se naziva ukupno
standardno odstupanje (overall or total standard deviation), procjenjuje iz svih podataka

temeljem izraza:
f n 712
A [ — (X _x)

Preliminarno procjenjivanje sposobnosti procesa provodi se na pocetku odvijanja
procesa ili nakon relativno kratkog vremena pracenja procesa. Preporuka je da se razmatra
uzorak od najmanje 100 jedinica. Zahtjevi na najmanje iznose indeksa Pp i Ppk su strozi nego
za iznose indeksa Cp i Cpk (npr. ako je zahtjev za Cp > 1,33 tada je ekvivalentni zahtjev za
Pp >1,67).
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2.3.  Sposobnost u kratkom vremenskom razdoblju (Short-Term Capability)

Za analizu sposobnosti procesa u kratkom vremenskom razdoblju ¢esto se koristi termin
analiza sposobnosti stroja (Machine Capability Analysis). Primjenjuje se, u pravilu, prilikom
pred-preuzimanja ili preuzimanja stroja. Preporucuje se provodenje analize na uzorku od
najmanje 50 jedinica. Temeljni interes je informacija o rasipanju podataka oko ciljane
vrijednosti D.

D = (USL + LSL)/2 (10)

Potencijalna sposbnost stroja Cpm (Potential Machine Capability)

Cpm se racuna koristenjem alternativne procjene standardnog odstupanja koja sadrzi efekt
slucajne necentriranosti (rasipanja oko ciljane vrijednosti), odnosno:

1

A~ Z(xi_D)z 2
g _{ (n-1) } (11)
Cpm = (USL — LSL)/ 6x6 (12)
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3. PROCJENA SPOSOBNOSTI PROCESA S KONTINUIRANIM
PODACIMA

3.1. Procjena sposobnosti procesa s podacima koji se rasipaju po normalnoj razdiobi

Kao Sto je vec ranije naglaSeno, sposobnost procesa procjenjuje se racunanjem indeksa
sposobnosti. Rac¢unanje i pravilna interpretacija spomenutih indeksa temelji se na sljede¢im
pretpostavkama:

1. Raspodjelu podataka nastalih iz promatranog procesa, moguce je aproksimirati
normalnom razdiobom

2. Promatrani proces mora biti stabilan, odnosno ,,pod kontrolom*

Spomenute je zahtjeve moguce doseci tek nakon S$to se nad procesom primjeni
odgovarajuca kontrolna karta, te se on nade u stanju statisticke kontrole.

3.1.1. Normalna razdioba

Normalna distribucija, poznata kao i Gaussova distribucija, vazan je dio kontinuiranih
distribucija vjerojatnosti, a koristi se u mnogim znanstvenim disciplinama. Najlaksi nacin
prikazivanja normalne razdiobe je pomocu funkcije gustoée vjerojatnosti. Krivulju prikazuje
slika 3., a funkcija gustoce vjerojatnosti koja definira normalnu razdiobu glasi:

1 —e-w?
e 202 (13)

fx)=

oV2m

gdje je :
o — standardna devijacija
o2 — varijanca

u — aritmeticka sredina, ocekivanje
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Iz navedene formule moguce je zakljuéiti kako definicija normalne razdiobe ovisi
samo 0 o2 i u ili matematicki to¢nije zapisano N{a?, u}.

Varijanca osnovnog skupa definira se na sljede¢i nacin :

1 N
o? = Nz(xi — W’
=1

(14)

gdje je :
N — ukupan broj podataka

x; - slucajna varijabla

U stvarnoj primjeni, nelogi¢no bi bilo raditi sa cijelim skupom podataka, stoga se koriste
uzorci. Varijanca uzorka izgleda ovako :

1 n
s? = — 1Z(xi —x)?
i=1

(15)

gdje je :
n - broj uzoraka, u mjeriteljstvu broj ponovljenih mjerenja
X; - slu¢ajna varijabla, neki i-ti rezultat mjerenja

x - aritmetic¢ka sredina uzorka
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Standardno odstupanje se dobiva vadenjem drugog korijena iz navedene jednadzbe za
izracun varijance. Na slici 3. su oznaceni intervali standardnog odstupanja. U intervalu + 1o,
povrsina ispod krivulje iznosi 68,27 %, kod + 206, 95,45%, dok je kod +3c cak 99,73 %.
Postotak koji se nalazi ispod krivulje u intervalu + 66 jest gotovo 99,99%, §to se moze
zaokruziti na 100% ili ¢ak reci da je povrsina ispod krivulje normalne razdiobe jednaka 1.

Vrh krivulje lezi na samoj aritmeti¢koj sredini . Krivulja je simetri¢na s obje strane, a
krajevi padaju u zvonolik oblik i asimptotski se priblizavaju x osi. To znaci da ju dodiruju u
beskonacnosti. Normalna krivulja ima dvije tocke infleksije, ¢ija se udaljenost od aritmeticke
sredine naziva standardnom devijacijom o, tj. standardnim odstupanjem. Stoga je medusobna
udaljenost ovih to¢aka 2¢. Za manje iznose standardnog odstupanja krivulja je strmija od
primjerice krivulja sa ve¢im iznosom odstupanja. Moguce je donijeti zakljucak da se Sirina
distribucije povecava kako se povecava i vrijednost c.

Rasipanje procesa koje se koristi pri izratunu indeksa sposobnosti, definira se kao
Sirina centralnog intervala, koji ograduje 99,73 % ukupne populacije podataka. U slucaju
normalne razdiobe, Sirina tog intervala lako se izraZzava pomocu standardnog odstupanja. 1z
razloga §to 99,73 % normalno distribuiranih uzoraka oko srednje vrijednosti, upada u interval
od + 30, uzima se da je rasipanje procesa tocno 6.

ey ey S Sy ' Sy ' S | Sa— *; S——

36 26 0 p o0 20 3o

Slika 3. Normalna razdioba

Iz svega navedenog, lako je do¢i do zakljuCka zasto se sve analize sposobnosti tako
jako vezu za normalnu razdiobu. To znaci, da ako se promatrani proces moze opisati doticnim
distribucijskim modelom, prora¢un indeksa sposobnosti iznimno je jasan i $to je vaznije,
dobivene indekse moguce je medusobno usporedivati i donositi logi¢ne zakljucke. Dakle,
ukoliko ne postoji distribucijski model kojim bi se bolje opisao proces, proracun indeksa
sposobnosti trebao bi se bazirati na normalnoj distribuciji.
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3.1.2. Procjena sposobnosti procesa u programu Minitab

Pri izradi izvjeS¢a procjene sposobnosti procesa U programu Minitab Koristiti se
Capability Analysis (Normal) za podatke koji se rasipaju po Normalnoj razdiobi. U slucaju da
se podaci ne rasipaju po Normalnoj razdiobi, podaci se transformiraju pomoc¢u Box-Cox ili
Johnson transformacije.

Izvjesc¢e ukljucuje histogram sposobnosti procesa s dvije ucrtane krivulje Normalne
razdiobe i potpune tablice ukupne sposobnosti (overall) i sposobnosti unutar uzorka (within).
Procjena sposobnosti procesa moze se podijeliti u dvije kategorije, potencijalna i ukupna
sposobnost. Svaka predstavlja jedinstvenu mjeru sposobnosti procesa. Potencijalnu
sposobnost se Cesto naziva I ,,prava“ sposobnost procesa, a zapravo se zanemaruju razlike
izmedu pojedinih uzoraka i pokazuje kako bi se proces mogao izvoditi, ako su razlike izmedu
pojedinih uzoraka eliminirane. Ukupna sposobnost je ona sposobnost koju kupac o¢ekuje, kod
koje su u obzir uzete razlike uzoraka. Krivulje se generira o¢ekivanjem i standardnim
odstupanjem iz uzorka za potencijalnu,te o¢ekivanjem i ukupnim standardnim odstupanjem za
ukupnu sposobnost procesa.

Pokazatelji ukupne sposobnosti (overall):
PPM < LSL

PPM < LSL je oc¢ekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su ispod
donje granice zahtjeva (lower specification limit) , a rauna se:

x — LSL
L00Q000ﬂ<[1—1f<——————)]

Oukupno
(16)

gdje je:

f(x) — funkcija normalne distribucije

X — srednja vrijednost podataka

10
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PPM < USL

PPM < USL je ocekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su iznad
gornje granice zahtjeva (lower specification limit) , a racuna se:

USL — x
1,000,000 = [1 —f (—)]

Gﬁkupno
(7)

gdje je:

f(x) — funkcija normalne distribucije

X — srednja vrijednost podataka

PPM Ukupno (Total)

Ocekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su izvan obje granice
zahtjeva.

PPM Ukupno = PPM < LSL + PPM > USL (18)

Pokazatelji sposobnosti iz uzorka (within):
PPM < LSL

PPM < LSL je o¢ekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su ispod
donje granice zahtjeva (lower specification limit) , a racuna se:

x — LSL
1,000,000 = ll —f (—)]

Oiz uzorka

(19)
gdje je:
f(x) — funkcija normalne distribucije

X — srednja vrijednost podataka

11
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PPM < USL

PPM < USL je ocekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su iznad
gornje granice zahtjeva (lower specification limit) , a racuna se:

USL — x
1,000,000 = ll —f (—)]

Oiz uzorka
(20)

gdje je:

f(x) — funkcija normalne distribucije

X — srednja vrijednost podataka

PPM Ukupno (Total)

Ocekivani broj komada od milijun (parts per million) ¢ije vrijednosti su izvan obje granice
zahtjeva.

PPM Ukupno = PPM < LSL + PPM > USL (21)

Izvjestaj takoder ukljucuje statistcke podatke procesa, kao §to je primjerice ocekivanje,
cilj (ukoliko se trazi), ukupno standardno odstupanje i standardno odstupanje iz uzorka,
specifikacije procesa, promatranu preliminarnu sposobnost procesa (observed performance),
te ocekivanu sposobnost procesa iz uzorka i ukupnu sposobnost procesa.

12
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Pokazatelji preliminarne sposobnosti (observed performance):

PPM < LSL

PPM (parts per million) < LSL je broj komada od milijun, ¢ije vrijednosti su ispod donje
granice zahtjeva, a racuna se:

broj vrijednosti < LSL)

1,000,000 (
’ N

(22)

PPM > USL

PPM (parts per million) > USL je broj komada od milijun, ¢ije vrijednosti su iznad gornje
granice zahtjeva, a racuna se:

broj vrijednosti > USL)

1,000,000 (
i N

(23)
PPM ukupno (total)

PPM Ukupno = PPM < LSL + PPM > USL (24)

Ovakav izvjestaj se moze koristiti za vizualnu procjenu jesu li su podaci normalno
distribuirani, je li proces centriran, te je li sposoban za dosljedno ispunjavanje procesnih
specifikacija, tj. zahtjeva.

Specifikacije o procesu se unose u komunikacijskom prozoru pod Opcije. Odreduje se
cilj procesa koji nam predstavlja idealnu mjeru, zapravo sredinu tolerancijskog podrucja koju
odreduju kupci, inZenjeri ili menadZeri. Nakon unosa cilja Minitab izraCunava Cpm kao i
standardne indekse sposobnosti procesa. Takoder, moZe se odabrati na koji nain ¢e se
prikazati procjena sposobnosti procesa i koji indeksi sposobnosti procesa. Postavke za raspon
procesa mogu se podesiti pod opcijom Tools u alatnoj traci programa Minitab odabirom
Otions > Control Charts and Quality Tools > Capability analysis.
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Ako su uzorci ili pojedinaéni rezultati mjerenja u jednom stupcu, cijeli stupac se unosi
u Single column. U Subgroup size unosi se veli¢ina uzorka ili stupac sa indikatorima uzorka.
Za veli¢inu uzorka pojedinacnih rezultata mjerenja unosi se vrijednost 1. Ako su uzorci u
redovima potrebno je odabrati Subgroup across rows of i unijeti stupce koji sadrze redove u
,.ku¢icama®.

Nadalje, potrebno je unijeti Lower specification i/ili Upper specification, tj. donju i/ili
gornju granicu zahtjeva. Mora se unijeti barem jedna granica. Po potrebi mozemo Kkoristiti
Options u komunikacijskom prozoru.

3.1.3. Procjena standardnog odstupanja

Ukupno (overall) standardno odstupanje se racuna:

S
Ouk = ——
ukupno C4_ (N)
(25)
gdje je:
C,(N) - nezavisna konstanta,
pri ¢emu se S racuna,
g = ZiZj(xij — X)?
» nj) -1
(26)

gdje su:

Xij - J-ta vrijednost u i-tom uzorku
X — aretmetiCka sredina

nj — broj mjerenja u i-tom uzorku

N (ili ¥ n;) — ukupan broj mjerenja.
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Ukoliko ne koristimo nezavisnu konstantu C,(N) , slijedi:

o=3S
(27)
Standardno odstupanje iz uzorka (within) se ra¢una za veli¢ine uzoraka vece ili jednake 1:
» za veli¢ine uzorka > od 1
a) Pooled standard deviation:
S B
C,(d+1)
(28)
Pri ¢emu se Sp racuna:
)2
2 Xj(xi; — x;)
SP -
xn)—1
(29)

gdje je:

d = X(ni - 1) — broj stupnjeva slobode za S,
Xij - J-ta vrijednost u i-tom uzorku

X; - aretmeticka sredina uzorka

nj — broj mjerenja u i-tom uzorku

C,(d + 1) - nezavisna konstanta.

15
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Ukoliko ne koristimo nezavisnu konstantu, standardno odstupanje iz uzorka glasi:
o = Sp
(30)

Kod Pooled standard deviation odreduje se ukupno standardno odstupanje
pretpostavljajuci da svi uzorci bez obzira na veli¢inu imaju jednako standardno odstupanje.

b) Prosjek raspona uzoraka (Rbar):

Standardno odstupanje procjenjuje se prosjekom raspona viSe uzoraka, te jednadzba
kojom se dobije standardno odstupanje glasi:

o= SR
(31)
pri ¢emu je Sg:
firi
(s
Sy = ‘\dy(ny)
2ifi
(32)
gdje je:
ri — raspon i-tog uzorka
d, i d3 — nezavisne konstante,
dok se f; dobije pomocu jednadzbe:
PRCACD)
© [ds(m)]?
(33)

16
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Ukoliko je n jednak za save uzorke, tj. ako su uzorci jednakih veli¢ina, S; se racuna:

_ Rbar
. d,(n;)

c) Prosjek standardnog odstupanja uzoraka (Shar):

Standardno odstupanje se dobiva prosjekom svih standardnih odstupanja uzoraka,

[ 2 Cy(n;)

2 (hy)

gdje je:

C, — nezavisna konstanta

S; — standardno odstupanje i-tog uzorka
dok se h; dobije iz jednadzbe

[C.(n)]?

EE e TNERIE

Ukoliko ne koristimo nezavisnu konstantu, slijedi:

xS

~ bro j uzoraka

o

(34)

(35)

(36)

(37)

17
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» zaveli¢ine uzorka=1

Minitab opcenito procjenjuje standardno odstupanje koriste¢i standardna odstupanja
uzorka ili raspone svakog uzorka. Kada je uzorak veli¢ine 1, ne moZe se izraCunati standardno
odstupanje ili rasponi. Minitab procjenjuje standardno odstupanje koriste¢i moving range
(pokretni raspon). Raspon je promjena varijacija uzimaju¢i u obzir vremena uzimanja
pojedina¢nih mjerenja.

a) Prosjek pokretnog raspona (Average moving range):

Rbar
Oxbar = d,
(38)
Rbar=(Rw+..+Rn)/(n-w+1) (39)
gdje je:
d, — nezavisna konstanta
b) Medijan pokretnog raspona
MR
Oxbar = d_4
(40)

gdje je:
MR - medijan od MR;
MR; — i-ti pokretni raspon

d, — nezavisna konstanta.
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¢) Drugi korijen od MSSD (Square root of MSSD):

1 d)

—_— * —
2 (N-1)
MSSD =
Ca(my)!
(41)
gdje je:
d; — uzastopne razlike
C, — nezavisna konstanta
N — ukupan broj mjerenja (vrijednosti)
Ukoliko ne koristimo nezavisnu konstantu, slijedi:
2
1 (Xd})
0= |g*x—7T
2 (N-1)
(42)

3.1.4. Zahtjevi za podatke

Moguce je koristiti pojedinac¢ne rezultate mjerenja ili podatke u uzorcima. Uzorci su
skupine jedinica proizvedene pod istim uvjetima, tj. podaci dobiveni u istim uvjetima.
Predstavljaju nam ,,snimku‘ procesa. Npr. uzimanje po pet nasumic¢no odabranih dijelova na
pocetku svakog sata. U tom slucaju svaka skupina od pet dijelova je uzorak.

Pojedina¢ni rezultati mjerenja trebaju biti strukturirani u jednom stupcu. Podaci iz
uzoraka mogu biti strukturirani u jednom stupcu ili u redovima kroz nekoliko stupaca. Kada
imamo uzorke razlicitih veli¢ina podaci se unose u jedan stupac, a zatim se odreduje drugi
stupac sa indikatorima uzorka.
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Ukoliko su podaci u uzorcima potrebno je imati dva ili viSe mjerenja u jednom uzorku
kako bi se moglo procjeniti standardno odstupanje. Za koriStenje Box-Cox transformacije
podaci moraju biti pozitivnih vrijednosti. Ako promatranje nedostaje, Minitab ga izostavlja iz
proracuna.

3.1.5. Primjer procjene sposobnosti procesa

Proizvoda¢ Zi¢anih kablova Zeli procijeniti da li  promjer kablova zadovoljava
specifikacije. Zica kabla mora biti 0,55 + 0,05 cm promjer kako bi se zadovoljile
specifikacije. Kontrolori ocjenjuju sposobnost procesa kako bi se osiguralo da ispunjava
zahtjev kupca o Ppk od 1,33. Svaki sat kontrolori uzimaju uzorak od 5 uzastopnih Zzica
kablova iz proizvodne linije i biljeze promjer.

Process Capability of Diameter

L5L Target LsL
Process Data | — Within
LsL n.s | w— et all
Targek 0,55
LISrE 0.k | Potential (Withind Capability
Sarnple Mean 054646 | Cp D40
Sample M 100 | CPL 083
StDew(Within) 00185477 cPU 095
StDew(Cwerall] 00193414 I Cpk 083
| Orwerall Capability
I Pp 036
| PRL 080
PPU  0.92
| Ppk  0.80
| Cpm 085
|
|

030 052 054 0556 0558 060

Cbzetved Performnance Exp. Within Performance Exp. Owerall Peforrnance

PPM = LSL 10000,00 PPM = LSL  EB124.50 PPM = LSL 215057
PPM = USL 10000,00 PPM = USL  1947.11 PPM = USL 231871
PPM Tatal 2000000 PPM Tatal 207161 PPM Tatal  10989.2%

Slika 4. Dijagram procjene sposobnosti procesa

Kako bi mogli interpretirati statisticke podatke, mora biti zadovoljen uvjet rasipanja
podataka po normalnoj razdiobi $to je 1 vidljivo iz histograma.

Iz podataka vidimo da je ocekivanje (0,54646) malo nize vrijednosti od ciljane (0,55) i
da krajevi krivulje izlaze iz granica specifikacija.
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Ppk indeks pokazuje proizvodi li proces unutar raspona procesa. U ovom slucaju Ppk
indeks iznosi 0,80 iz ¢ega se da zakljuciti da proizvoda¢ mora poboljsati proces smanjujuéi
varijabilnost, te ga centrirati. Velike varijacije u procesu kod ove prizvodne linije su znatno
vedi problem nego ¢injenica da proces nije centriran.

PPM Ukupno je indeks koji pokazuje broj dobivenih nesukladnih dijelova na milijun
proizvedenih dijelova (parts per milion). U ovome primjeru PPM iznosi 10 969,28 $to znaci
da toliko kablova ne zadovoljava zahtjeve od milijun proizvedenih. Zaklju¢ujemo da
proizvodac ne zadovoljava zahtjeve klijenta, te mora poboljsati proces smanjujuéi varijacije.

3.2. Procjena sposobnosti procesa s podacima koji se ne rasipaju po normalnoj razdiobi

3.2.1. Ne-normalni podaci

Termin ne-normalni podaci odnosi se na podatke koji se ne rasipaju po normalnoj
razdiobi. Kada imamo ne—normalne podatke, mozemo ih transformirati u ,,normalne®, tj. da se
rasipaju po normalnoj razdiobi. Ukoliko ne koristimo transformaciju podataka, odabire se
ne—normalni model vjerojatnosti. Za provjeru koja distribucija najbolje opisuje podatke, u
programu Minitab koristimo Individual distribution identification.

Ne razumijevanje nenormalnosti najéeS¢e komplicira vrlo jednostavne situacije,
povecava broj losih proizvoda, smanjuje detekciju posebnih slucajeva i na koncu vodi ka
donosenju krivih odluka i propustanju vrlo unosnih $ansi. Sve to rezultira gubljenjem vjere u
analizu sposobnosti procesa, §to pak narusava odnose izmenu proizvodaca i njegova kupca.
Na pitanje §to uciniti s podacima koji ne slijede normalnu razdiobu, dva su odgovora.
Najvaznije je identificirati i rijeSiti uzorke nenormalnosti ili pak Kkoristiti alate kojima
nenormalni podaci ne predstavljaju problem. To¢no definiranje razloga i1 izvora nenormalnosti
potrebno je kako bi se na vrijeme mogle poduzeti odredene aktivnosti za korekciju, ako je to
moguce.

Uzroci nepodvrgavanja podataka normalnoj razdiobi:
1) Ekstremne vrijednosti

Postoji li mnogo ekstremnih vrijednosti unutar skupa podataka, rezultat ¢e biti neka
ukoSena ili strma distribucija. Normalnost se u tom sluc¢aju postize takozvanim ¢iS¢enjem
podataka. To uklju¢uje odrenivanje mjernih pogreski, pogreski nastalih tijekom samog
mjerenja te onih nastali zbog nepodobne mjerne okoline. Klju¢ je u njihovom otklanjanju iz
skupa zbog valjanih razloga. Ti valjali razlozi moraju se objasniti kao stvarno posebni
sluc¢ajevi. Ne smije se smetnuti s uma, kako normalna razdioba dozvoljava mali postotak
ekstremnih vrijednosti te da svaki ekstrem nije poseban slucaj. Ukloniti ih treba samo kada ih
mnogo vise od o¢ekivanog.
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2) Preklapanje dva ili viSe procesa

Moguce je da se podaci ne podvrgavaju normalnoj razdiobi zato S$to dolazi iz vise
procesa, operatera ili smjena ili ¢ak iz procesa koji se konstantno mijenja. Preklope li se dva
skupa, koja svaki zasebno slijede normalnu razdiobu, podaci mogu izgledati bimodalno,
to¢nije rezultat su dvije ili vise najfrekventnije vrijednosti. Popravak je mogu¢ utvrdivanjem
tih x — eva koji uzrokuju bimodalnost i raslojavanjem podataka. Nakon toga ponovno se vrsi
test normalnosti i tako raslojeni procesi spremni su za daljnje analize.

3) Diskriminacija zbog neodgovarajuc¢ih podataka

Konstantno ponavljanje pogresaka pri mjerenju i mjerni urenaji sa Slabom
rezolucijom, mogu kontinuirane i normalno raspodijeljene podatke prikazati kao diskretne i
nenormalne. Diskriminacija podataka zbog toga §to se nedovoljno razlikuju ili $to ih je
premalo za analizu, moguce je rijesiti koriStenjem to¢nijih mjernih sustava te prikupljanjem
vecéeg broja podataka mjerenja.

4) Sortiranje podataka

Prikupljeni podaci mozda nisu normalno distribuirani zato §to predstavljaju podskup
cijelog izlaznog skupa podataka o procesu. Ova je situacija moguca ako se podaci skupljaju i
analiziraju nakon sortiranja ili ako se odredeni broj podataka, koji ne ulaze u tolerancijsko
polje, eliminiraju iz daljnjih analiza. Vazno je pripaziti koji podaci Se uzimaju u istrazivanje i
pripaziti na njihovo grupiranje.

5) Vrijednosti blizu nule ili prirodne granice

Ima li proces mnogo vrijednosti koje se priklanjaju nuli ili nekoj drugoj prirodnoj
granici, cijela ¢e distribucija biti ukoSena u lijevu ili desnu stranu. RjeSenje ovoga slucaja je u
transformaciji, kao S§to je primjerice Box-Cox transformacija. Bit je u prikupljanju svih
podataka, koji se tada transformiraju do eksponenta odrenenog vrijednos¢u Lambda. Pri
usporedbi transformiranih podataka, sve s ¢ime se usporeduje potrebno je transformirati na
isti na¢in. Vazno je ne smetnuti s uma da niti jedna transformacija ne garantira normalne
podatke, zato je nakon transformacije vazno primijeniti testove normalnosti. Ova c¢e
metodologija biti pobliZze objasnjena u narednim poglavljima.
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6) Podaci slijede neku drugu poznatu distribuciju
Mnogi tipovi podataka po svojoj prirodi ne slijede normalnu razdiobu.
Tosu:

a) Weibullova distribucija — primjenjuje se primjerice kod vremena trajanja proizvoda
b) Log-normalna distribucija — visine i podaci povezani s duljinom

c¢) Distribucija najekstremnije vrijednosti — primjer su podaci o najduljem zastoju
tijekom dana

d) Eksponencijalna distribucija — povezana je sa funkcijom rasta, kao $to je na primjer
rast i mnoZzenje bakterija

e) Poissonova distribucija — koristi se kod odredivanja rijetkih dogadaja poput broja
nesreca

f) Binomna razdioba — povezuje se sa podacima proporcije, kao sto je i postotak
defekata

3.2.2. RjeSenja za rad s nenormalnim podacima

U situacijama u kojima je potreban distribucijski model, a Gaussov je ocigledno
pogresan, postoji nekoliko solucija. Prva opcija je koristiti neki alat baziran na normalnoj
razdiobi na podacima koji ju ne slijede. Tu nastaje problem, jer tesko je znati kolike su
pogreske nastale i kako ¢e se one reflektirati na krajnji rezultat.

Druga solucija je koriStenje alata za koje nisu potrebni odredeni parametri distribucije.
Trece rjeSenje je ve¢ spomenuta transformacija podataka pomoc¢u Box-Cox i Johnsonovih
familija transformacije, te njihovo daljnje koriStenje u alatima baziranim na normalnoj
razdiobi. Transformacija je danas izrazito dostupna jer je ugradena u skoro sve statisticke
programe.

Zadnja solucija jest koriStenje poznatog distribucijskog modela za koji je poznata i
metoda odrenivanja sposobnosti. Tako, primjerice, za podatke Kkoji se podvrgavaju
Poissonovoj ili Binomnoj razdiobi, uobi¢ajeno je koristiti np i ¢ karte za procjenu sposobnosti
procesa. Na slici 5. prikazani su detaljni koraci i sumirana sva navedena teorija oko rada sa
nenormalnim podacima.
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Ulazni podaci

odvrgavaju li se
padaci normalnoj
razdiobi?

odvrgavaju i se podac
unutar skupina nommalnoj
razdiohi?

Mogu i se podaci
transformirati?

Proradun sposobnosti
procesa za diskretne
podatke

Slika 5. Prora¢un sposobnosti procesa

Da

Da

Praradun
sposobnosti procesa

Proradun sposobnosti
procesa za svaku skupinu
te kombinacija rezultata

Transformacija
gornje | donje
granice zahtjeva

Proradun
sposobnosti procesa
sa transformiranim
podacima
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3.2.3. Procesi s jednom granicom zahtjeva

Iz teorije o analizi sposobnosti procesa, moguce je vidjeti kako se ona najcesce bavi
slu¢ajevima u kojima postoje dvije granice zahtjeva. No, vrlo Cest sluc¢aj u industriji su
procesi koji su jednostrani, to¢nije imaju samo jednu granicu ili ciljanu vrijednost, te ne
postoji tolerancijski interval. Primjer je proces ¢ija je najmanja vrijednost promatrane
karakteristike 0 i postoji samo gornja granica zahtjeva. Nerijetko, nula je i najbolja vrijednost
za proces, kao §to je to u slucaju udjela ne€isto¢a u nekom materijalu ili nesto sli¢no. Ovakvi
su se problemi vrlo Cesto rjesavali koriStenjem dvostranih intervala, gdje je donja granica
zahtjeva bila 0. 1z toga je vidljivo da su vrijednosti promatrane karakteristike izrazito malene
jer su blizu 0, §to ¢e indicirati kako su indeksi sposobnosti takoder male vrijednosti. Na taj ¢e
se nacin sposoban proces, proglasiti nesposobnim. Rjesenje bi bilo pronaéi strmu distribuciju,
sa dugim repom u smjeru vecih vrijednosti. Pogreske ¢e nastati, ako se za takvu strmu
distribuciju, koja je uz to nagnuta na jednu od strana, koriste alati koji pretpostavljaju
normalnu razdiobu. Ni na koji nacin nec¢e biti moguce odrediti pogresku koja se unijela u
analizu, ali i svaka odluka povezana sa performansama procesa biti ¢e upitna.

Analiza sposobnosti za karakteristike koje su strme, naklonjene na jednu stranu ili pak
imaju svoju ciljanu vrijednost u nuli, nije jednostavna. Do sada nije pronaden niti jedan
indeks sposobnosti kojime bi se rjesavali ovi Cesti slucajevi. U narednim poglavljima biti ¢e
vise govora o ovome problemu.

3.2.4. Procjena sposobnosti procesa za nenormalne distribucije

3.2.4.1. Percentilna metoda

Za pocetak je vazno naglasiti kako ne postoji generalno prihvacen proracun indeksa
za nenormalne distribucije. No, metoda koja je najcesce koriStena bazirana je na zelji da se
odrzi, najviSe §to se moze, analogija sa normalnom distribucijom. U njoj, 99,73 % interval,
koji odgovara 6c normalne razdiobe, usporeduje se sa tolerancijskim intervalom
promatrane karakteristike. Nakon ustanove da odabrani distribucijski model osigurava
najbolji opis outputa procesa, definira se interval koji sadrzi 99,73 % populacije, $to
predstavlja rasipanje kao i u sluajevima sa normalnom razdiobom. Granice ovog intervala
su 0,135 percentil te 99,865 percentil distribucije. Tako definiran interval baziran na
ovim percentilima sadrzi 99,73 % ukupne populacije. To vodi do formule za izra¢un Cp
indeksa, koja je direktno usporediva sa odgovaraju¢om formulom za normalnu razdiobu. Ona
glasi :

B USL — LSL B USL — LSL
99865 percentil — 0,135 percentil ou, —1

Cp

p p

(43)
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Na osnovi ispisane formule, dolazi se i do izraza za Cp indeks, takoder usporediva sa
izrazima primjenjivim za normalnu razdiobu.

. USL — M USL—-M
YP 99,865 percentil — M u, — M
(44)
o = M — LSL _ M — LSL
"7 M — 0,135 percentil M — L
(45)

gdje je:

M - 50-ti precentil promatrane karakteristike, odnosno medijan

Kao i u indeksima za normalnu distribuciju, manja vrijednost od dvije navedene, koristi se za
opis ponasanja procesa i izrazava se kao indeks sposobnosti procesaC,,. Matematicki

zapisano :

Cpre = min(Cyp, Cip)

(46)

3.2.4.2. Distribucijski modeli i transformacije

Za situacije nenormalne razdiobe, preporuca se 1 koristenje drugih modela, kao Sto su :

1. Transformacija podatka

2. Poznati distribucijski modeli — Log-normalna distribucija, Weibullova, Rayleigh-ova
3. Pearson-ove funkcije

4. Johnson-ove transformacije
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3.2.5. Izvodenje procjene sposobnosti procesa u programu Minitab

Minitab omogucuje procjenu sposobnosti procesa s podacima koji se ne rasipaju po
normalnoj razdiobi. Izvjestaj ukljucuje histogram sposobnosti procesa opisan krivuljom
razdiobe 1 tablicu s prikazom indeksa sposobnosti procesa. U izvjestaju se takoder nalaze i
ostali statisti¢ki podaci o procesu, kao $to su: oc¢ekivanje, parametri distribucije, cilj, zahtjevi
procesa, ukupna sposobnost procesa, te promatrana i ocekivana preliminarna sposobnost
procesa (Pp, Ppk, PPU, PPL).

Minitab bazira prora¢un na maksimalnim vjerojatnostima parametara distribucije, za
razliku od procjene ocekivanja i varijance u slucaju podataka koji se rasipaju po normalnoj
razdiobi.

Izvjestaj se moze koristiti za vizualnu procjenu distribucije podataka procesa u odnosu
na cilj, bez obzira na to slijede li podaci odredenu distribuciju, te da li je proces sposoban
dosljedno zadovoljavati zahtjeve. Minitab nudi dvije mogucnosti za izracun indeksa ukupne
sposobnosti procesa, ISO metodu i Minitab metodu. Standardno se koristi ISO metoda.

Podaci se unose u jedan stupac ili u vise stupaca ako su uzorci organizirani kroz vise
redova. Minitab ne Koristi uzorke u proracunu jer se ne procjenjuju indeksi sposobnosti
procesa iz uzorka, tj. unutra$nje sposobnosti (within capability statistics). Ukoliko nedostaje
neki pojedinaéni podatak, Minitab ga izostavlja iz proracuna.

Kod transformacije podataka:

e Box-Cox transformacija Koristi: Individual distribution identification, Capability
Analysis (Normal), Capability Analysis (Between/Within), Capability Sixpack
(Normal), Capability Analysis Multiple Variables (Normal), i Capability Sixpack
(Between/Within).

e Johnson transformacija koristi: Johnson transformation, Capability Analysis
(Nonnormal), Capability Analysis Multiple Variables (Nonnormal), i Capability
Sixpack (Nonnormal).

Za primjenu ne — normalnog modela vjerojatnosti koristi se Capability Analysis
(Nonnormal), Capability Analysis Multiple Variables (Nonnormal), i Capability Sixpack
(Nonnormal).
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Tablica 1. Razlike izmedu modela

Model s normalnom razdiobom

Model s ne — normalnom razdiobom

Za izradu histograma se koriste stvarni ili
transformirani podaci.

Za izradu histograma se koriste stvarni
podaci.

Racuna se ukupna sposobnost i sposobnost
iz uzorka.

Racuna se samo ukupna sposobnost.

Krivulja normalne razdiobe opisuje
histogram i pokazuje rasipaju li se podaci po

Histogram opisuje krivulja ne — normalne
razdiobe i opisuje da li se podaci rasipaju po

normalnoj razdiobi. odabranoj razdiobi.

Pri odabiru modela potrebno je provjeriti koji model bolje odgovara podacima. U
sluaju da su modeli podjednaki, odabire se model s normalnom razdiobom jer procjenjuje
ukupnu sposobnost i sposobnost iz uzorka.

3.2.6. Primjer procjene sposobnosti procesa

Pretpostavimo da radimo za tvrtku koja proizvodi kerami¢ke podne plocice. Problem
koji se pojavljuje je deformacija (savijanje) u plo¢icama. Kako bi se osigurala kvaliteta
proizvodnje, potrebno je provoditi mjerenja savijanja u deset plo¢ica svaki radni dan i tako
deset dana.

Iz histograma se zakljucuje kako podaci ne slijede normalnu distribuciju, stoga se
odlucujemo za procjenu sposobnosti procesa baziranu na Weibull-ovom modelu vjerojatnosti.

Process Capability of Warping
Calculations Based on \Weibull Distribution Model

5L

Process Data I Orverall Capability
5L ] | Pp *
Target * PPL *
st ] I FRU 073
Sarple Mean  2,92307 /-"' "'"r\ | Fpk 0.73
Sample N 1o 7 M | Exp. Cwerall Performance
Shape 169363 *
Scale 327812 I N I PP = L5L
| " | PPM = USL 1076454
Observed Pefarmance ' 3 PRM Tatal 1076454
FPM = LSL * —  — \ [
PPM = LSL 2000000 " \ |
PPM Tatal  20000.00
i L | om I
] N I
r \ |
] \ I
| I
i
L
| o
|
! ]

0.0 1.5 3.0 4.3 5.0 =]

Slika 6. Dijagram procjene sposobnosti procesa bazirane na Weibull razdiobi
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Histogram ne pokazuje odstupanja podataka od pretpostavljenog modela, ali se vidi da
desni kraj krivulje prelazi preko gornje granice zahtjeva. Ovaj podatak nam predstavlja
savijanje preko 8 mm kod nekih komada. Indeksi Ppk i PPU nam pokazuju da je raspon
procesa veci od raspona zahtjeva jer oba iznose 0,73 §to je manje od uvjeta 1,33. Takoder,
PPM je veéi od gornje granice zahtjeva i iznosi 20 000, Sto znacéi da 20 000 od milijun
proizvedenih plocica prelazi gornju granicu zahtjeva savijanjem ve¢im od 8 mm. 1z svega
navedenog mozemo zakljuciti da proces nije sposoban.

3.2.7. Transformacija podataka

Moguce je generirati model uz pomo¢ transformacija. U tom slucaju, vrijednosti se
transformiraju pomocu odgovarajuce funkcije, tako da transformirane vrijednosti odgovaraju
poznatim distribucijskim modelima, najées¢e normalnoj razdiobi.

Uz podatke, potrebno je transformirati i specifikacijske granice. Uobicajene
transformacije su one nastale korjenovanjem te logaritamske pomicanjem ( log ( x — a)) i/ili
refleksijom ( log (a — x)). Detaljni proces transformacije prikazuje slika 7.
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Slika 7. Transformacija podataka
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Ovaj je postupak prihvatljiv jedino za procjenu podrzanu raunalom, buduéi da
isprobavanje razlicitih varijacija transformacija troSi mnogo vremena. Stoga se danas u
informatizirano doba, ¢ini razumnijim Kkoristiti ve¢ poznate modele distribucija, nego
primijeniti transformaciju da dode do poklapanja.

3.2.7.1. Log-normalna distribucija

Iako je ovaj distribucijski model izgubio na svojem znacaju, zbog nepoklapanja sa
uobicajenim tehni¢kim karakteristikama, ali mnogi ju Koriste i danas i to zbog jednostavne
uporabe za ru¢ne procjene. Kako se mjerni rezultati mogu premjestati gore — dolje i/ili zrcalno
reflektirati, log-normalna distribucija se koristi za distribucije ukosene lijevo ili desno.

2.0

I|
1.0} \
=0, o=0.5

0.5} [

/ —

%% 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Slika 8. Funkcija gustoée vjerojatnosti log-normalne distribucije

Drugim rije¢ima, ovaj je model moguée primijeniti za opis distribucija sa minimalnom
ili maksimalnom granicom. Uobicajeni primjeri koriStenja su mjerenja oblika i pozicija,
primjerice plosnatosti, ispadanja iz oblina te u nekim sluc¢ajevima, debljina prevlaka i tvrdoca.
Utvrdivanje pripadanja podataka ovome modelu, jednostavno je i potrebno ih je nacrtati na
papiru vjerojatnosti za log-normalnu distribuciju. Ako se vrijednosti na papiru poslazu u
ravnu crtu, potvrden je izbor modela.

Funkcija gustoce vjerojatnosti glasi:

2
) = 1 1 Xp _1 In(x—a)—u

e
\N2mo X —a 2 o

(47)
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gdje je:
a — mjera oblika, a <x < oo
Iz distribucijskog modela, vidljivo je, da 0,135 % tocaka lezi iznad i ispod gornjeg i

donjeg percentila. To znac¢i da 99,73 % vrijednosti lezi unutar intervala koji percentili
zaokruzuju. Upravo to odgovara intervalu kod normalne razdiobe.

3.2.7.2. Savijena normalna razdioba

Savijena normalna razdioba je, kako i sam naziv govori, normalna razdioba savinuta u

s vrijednostima desno od nje. Oblik distribucijske krivulje mijenja se sa oblika a, na oblik b.
Slika 9. prikazuje savijanje normalne razdiobe u to¢ci p=2c te njen izgled nakon savijanja,
kada je p=0.

Funkcija gustoce vjerojatnosti glasi:
1 1x-w? 1x+p)?
ez o> +e2 o?
oV2m

fx) =

(48)

zax>0

.
b

\ /

20 H=

0

Y

Slika 9. Savijena normalna razdioba
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Papir vjerojatnosti ne formira ravnu crtu, ve¢ krivulju. Izgled krivulje ovisan je o
poziciji na kojoj se distribucija savija. Poseban slu¢aj savijene normalne distribucije javlja se
kada je tocka savijanja jednaka aritmetickoj sredini normalne distribucije. Izraz koji se koristi
u tim slucajevima jest sljedeci :

(49)

Ovu je distribuciju mogucée udaljiti od toc¢ke 0, posebnim faktorom a. To pomicanje
najcesc¢e se primjenjuje zbog netocnog kalibriranja mjernog sustava.

3.2.7.3. Rayleigh-ova distribucija

Ova distribucija je dvodimenzionalna te nalazi svoju primjenu u promatranju
karakteristika koje imaju dvije komponente. Vazno je da obje komponente imaju jednaku

disperziju. Dvodimenzionalna distribucija ima sljede¢i izraz :
; _r
= —e 20
14 g2

(50)
gdje je:
y2 =x% +y2

Iz izraza je moguce primijetiti kako se koriste polarne koordinate i to zbog rotacijske
simetrije ove distribucije. I ova distribucija moze se prikazati histogramom te Rayleigh-ovim
papirom vjerojatnosti, ¢inec¢i ravnu liniju. Moguénost pomicanja distribucije od 0, postoji i u
ovom modelu i to za faktor pomaka a. Taj ¢e se pomak, logi¢no, odraziti na histogram i papir
vjerojatnosti. Tre¢a moguénost koja se nudi u radu s ovim modelom, jest savijanje distribucije
u nekoj Zeljenoj to¢ci. Promjene je moguce zamijetiti u oba prikaza, posebice u papiru
vjerojatnosti, koji ¢e u ovom slucaju prikazivati krivulju.

32



Tomislav Flegar Diplomski rad

T T T
1.2 .
1.0 —6=0.5 y
—o=1.0 ]
0.8 o=2.0 _
— c=3.0 ]
— 0=4.0 ]
0.6 -
04} J
0.2 N
0.0 il . o [ S . .
0 2 4 6 8 10

X
Slika 10. Funkcija gustoce vjerojatnosti Rayleigh-ove distribucije

3.2.7.4. Weibull-ova distribucija

Weibull-ova distribucija doista je univerzalni model sa Sirokom lepezom aplikacija i
to zahvaljuju¢i matematickim karakteristikama, kojima se prilagodava svim distribucijskim
funkcijama. Glavna uporaba je za procjenu pouzdanosti i probleme u procjeni vijeka trajanja.

-1

f(x) =£(x;a)ﬁ exp _(x—a)ﬁ

a a

(51)
gdje je:
o — parametar veli¢ine
B — parametar oblika

a — parametar polozaja

Oblik Weibull — ove distribucije tako ovisi o tri parametra; «, £ i a. Na primjeru vijeka
trajanja, a je zivotni ciklus nekog proizvoda, f nagib koji prikazuje kvarove ili pogreske, a
parametar a je vrijeme bez kvarova ili pogresaka.
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Slika 11. Funkcija gustoce vjerojatnosti Weibull-ove distribucije

Do sada navedeni modeli mogu se shvatiti kao posebni slucajevi Weibull — ove
distribucije. Znacajka koja ih sve razlikuje, jest parametar oblika £.

Tablica 2. Parametri oblika P za distribucijske modele

Parametar oblika f3

Distribucijski model

=1 Eksponencijalna distribucija
1,5<B<3 Lognormalna distribucija
=2 Rayleigh — ova distribucija
3,1<B=<3,6 Lognormalna distribucija
B=3,6 Normalna distribucija
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3.2.7.5. Pearson-ove funkcije

Pearson — ove funkcije nude dodatne mogucnosti modeliranja distribucija. Funkcije
obuhvacaju familiju od 7 distribucija, sam Karl Pearson ih je naveo ¢ak 12, a prikazane su na
slici broj 11. Izbor odgovarajuce distribucije voden je pomocu dvije statistiCke veli¢ine, mjera
asimetrije 1 zaobljenosti. Funkcije je moguce prikazati na papiru vjerojatnosti, kako bi se
procijenio model. Budu¢i da ne postoji poseban Pearson — ov papir, prikazuju se papirom
vjerojatnosti za normalne razdiobe. Zbog toga njihov ¢e prikaz biti krivulja, a njihove
zaobljenosti ovisne o distribuciji.

o A DN
N
AN

Slika 12. Pearson-ove funkcije
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3.2.7.6. Johnson-ove transformacije

Baziraju¢i se na mogucénosti transformiranja vrijednosti, americki matematicar
Johnson razvio je transformacijski sustav. Pomocu tog sustava moguce je sve vazne tipove
kontinuiranih distribucija pretvoriti u normalnu.

Izbor transformacije bazira se na mjerama asimetrije g, i zaobljenosti q,.

Jednadzba asimetrije:

2
g = H3
1= 2
M2
(52)
Jednadzba zaobljenosti:
Hq
2="—>5—3
M3
(53)
Slijedi:
=\k
U i=1(x; — %)
k n
(54)
gdje je:

Q1 - mjera asimetrije

q, — mjera zaobljenosti

U3 — tre¢i moment oko sredine
U4 — Cetvrti moment oko sredine

uz = o*, standardna devijacija na 4. potenciju ili varijanca na kvadrat
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Teoretski gledano, postoji beskonacan broj kombinacija tih dviju vrijednosti. One
zauzimaju cijelu ravninu koju Johnson dijeli u tri regije. Tri regije prikazuje slika 13.

g

Mije moguce

g2

Slika 13. Sustav jednadzbi po Johnson-u

Postoji regija koja se matematicki ne moze opisati 1 ona se ne razmatra u prakti¢nim
primjenama. Preostala povrSina dijeli se na dvije regije. Jedna sadrzi kombinacije asimetrije i
zaobljenosti koje je moguce opisati sustavom jednadzbi, ¢iji je raspon limitiran sa dvije
strane. Johnson to naziva Ograniceni sustav (eng. System Bounded ) ili SB. Ta povrSina se
spaja u regiju gdje je pogodnije koristiti nelimitirane jednadzbe, §to se naziva Neograni¢eni
sustav (eng. System Unbounded ) ili SU. Izmedu dva sustava postoji prijelazni tip, sustav
jednadzbi ograni¢enih samo na jednoj stani. Sustav ukljucuje logaritamske transformacije sa

tri parametra i nosi skra¢enicu SL.

Cinjenica da je nejasna granica izmedu spomenuta tri sustava jednadbi, vodi ka
zakljucku da ¢e se jedan te isti set podataka opisati sa sva tri sustava jednadzbi te da odabir
najprihvatljivijeg, ovisi 0 poznavanju granica sustava.

I ovaj distribucijski model prikazuje se histrogramom i papirom vjerojatnosti, ¢ineci
krivulju, $to prikazuje i Slikal4.
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Slika 14. Johnson-ove transformacije

3.2.7.7. Izvodenje transformacije podataka u programu Minitab

Za transformaciju podataka u izborniku odabrati Stat > Quality Tools > Capability
Analysis > Normal > Transform. Ukoliko se neobradeni podaci rasipaju po normalnoj
razdiobi potrebno je odabrati No transformation.

Ako nismo sigurni po kojoj razdiobi se rasipaju podaci odabire se Individual
Distribution Identification. U toj opciji moze se pronaci optimalna razdioba od 14 ponudenih,
te se tada izvodi transformacija pomoc¢u Box-Cox ili Johnson transformacije da bi se dobili
podaci koji se rasipaju po normalnoj razdiobi.

Kao rezultat transformacije dobija se histogram izvornih i transformiranih podataka
zajedno s ograniCenjima za usporedbu. Transformirani podaci mogu se pohraniti za daljnju
analizu. Ukoliko jedna transformacija ne transformira podatke na odgovaraju¢i nacin, treba
pokusati s drugom.

Za Box-Cox transformaciju moguce je odabrati metodu za odredivanje lambde (A).
Uobicajene transformacije su prirodni logaritam log(A=0) i drugi korijen (A=0.5). Takoder,
moze Se odabrati bilo koja vrijednost A izmedu -5 i 5. U vecini slu¢ajeva ne bi trebalo odabrati
A izvan raspona -2 i 2. Iz tog razloga se preporuca pokretanje Stat > Control Charts > Box-
Cox Transformation kako bi se odredila optimalna vrijednost transformacije.
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Box-Cox Transformacija moze se Koristiti samo sa ne-negativnim vrijednostima
podataka. Kad god je moguée za Box-Cox transformaciju Minitab izvodi operacije sa
zaokruzenim vrijednostima. Ukoliko ne zelimo koristiti zaokruzene vrijednosti A, pogledati u
Tools > Options > Control Charts and Quality tools > Other.

Kod Johnson transformacije moze se unijeti p-vrijednost za odabir najbolje
transformacije. Minitab optimalno odabire funkciju iz tri obitelji distribucije varijabli, koje se
lako moze pretvoriti u standardnu normalnu distribuciju. Ove distribucije su ozna¢ene kao Sg,
S, 1Sy gdjese B, L iU indeksi odnose na ograni¢ene, logaritamsko-normalne i neograni¢ene
varijable. Minitab ne moze procijeniti varijacije unutar uzorka pri koristenju Johnson
transformacije.

3.2.7.8. Primjer transformacije podataka (Box-Cox transformacija)

Pretpostavimo da radimo u tvrtci koja proizvodi keramicke podne plocice. Problem
koji se pojavljuje je deformacija (savijanje) u ploc¢icama. Kako bi se osigurala kvaliteta
proizvodnje, potrebno je provoditi mjerenja savijanja u deset plocica svaki radni dan i tako
deset dana.

Dobiveni histogram pokazuje da se podaci ne rasipaju po normalnoj razdiobi, stoga
zakljuCujemo da je potrebno provesti Box-Cox transformaciju kako bi postigli normalnu
distribuciju podataka.

Histogram of Warping
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Slika 15. Histogram savijanja plo¢ica

Prvi korak je odredivanje optimalne vrijednosti A. Nadalje, provodi se procjena
sposobnosti procesa uz izvodenje Box-Cox transformacije.
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Box-Cox Plot of Warping
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Slika 16. Dijagram Box-Cox transformacije

Najbolja procjena 1 je 0,43, no pozeljno je zaokruziti A na 0,5 (vrijednost drugog
korijena). Zaokruzivanje na 0,5 je razumno iz razloga $to pada unutar intervala vjerojatnosti
95%, a vidi se u dijagramu oznaCeno sa dvije vertikalne linije. Pokre¢e se procjena
sposobnosti procesa s Box-Cox transformacijom koriste¢i 1=0,5.

Process Capability of Warping
Usitg Box-Cox Transformation With Lambda = 0.5
LsL*

Process Data transformed data ]
LsL * I - Cryerall
Target * |
= o Potential (flithin] Eapahilit'g.r
Sample Mean  2.92307 | cp .
Sample M 100 | CPL
StDeviwithing 1756387 | chU 076
StDeviOweral]  1.78597 Cpk 0,76

After Transformnation | Crverall Capabiliy
LsL* * | Pp *
Target* * | PPL *
s 282843 | PPU0.75
Sample Mear® 162374 Pk 0.75
StDeviithin®  0.52734 | Cprn
StDew([Owerall* 0,637954 |
0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 2.4 2.8

Obzerved Paformnance || Exp, Within Perforrnance | [Exp, Owerall Pedforrnance
PPM = LSL PPM = LSL* * 1| PPM = LSL*
PPM = USL 20000.00 || PPM = USL* 1124277 || PPM = USU* 1256947
PPM Tatal 2000000 || PPM Total 1124877 || PPM Total 1256947

Slika 17. Dijagram procjene sposobnosti procesa
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Kao $to se vidi iz krivulje normalne razdiobe koja opisuje histogram, Box-Cox
transformacija je bila uspjesna, te se podaci rasipaju po normalnoj razdiobi. Dobiveni indeksi
sposobnosti mogu se komentirati s obzirom da je zadovoljen uvjet normalne distribucije.

Posto smo unijeli samo gornju granicu zahtjeva (USL) dobiveni indeksi sposobnosti su
CPU i Cpk. Oba iznose 0,76 sto je manje od zahtjevanog iznosa 1,33, te zaklju¢ujemo da
proces nije sposoban. Iz histograma se takoder moze vidjeti da dio podataka pada izvan gornje
granice zahtjeva.
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4. PROCJENA SPOSOBNOSTI S DISKONTINUIRANIM
PODACIMA

Atributivni podaci spadaju u najniZzu razinu podataka. Oni opisuju karakteristike
opisno, rijeCima i imaju kvalitativna svojstva koja se koriste tzv. razna snimanja i analize.
Matematicka podloga za analizu ove vrste podataka su binomna i Poissonova raspodjela.

Postupci koji se u praksi najcescée koriste za analizu ovih podataka su Paretova analiza
I kontrolne karte za atributivne karakteristike, a to su p, np, ¢ i u- kontrolna karta. Pareto
analiza je tehnika za klasificiranje problema, odnosno problemskih podru¢ja prema stupnju
njihove vaznosti, a potom i usmjeravanje korektivnih aktivnosti na one najvaznije. Ona se
koristi za odredivanje ogranicenog broja varijabli koje izazivaju najveci efekt. Sluzi za prikaz
atributivnih serija i to tako Sto su atributi poredani po veli¢ini s lijeva na desno, pa atributi sa
najve¢om frekvencijom zauzimaju krajnju lijevu poziciju, a atributi sa najmanjom
frekvencijom krajnje desnu poziciju. Paretova anliza se najcesce koristi u kontroli kvalitete.

Atributivne kontrolne karte se koriste za pracenje procesa ¢iji se izlazi ne mjere, vec se
kvalitativno procenjuju. Ukoliko se za proizvod utvrduje njegova usuglaSenost, odnosno
neusuglasenost 1 ako je broj primjeraka po uzorku promjenljiv, moze racunati udio
neusuglaSenih elemenata po uzorkovanju i koristit ¢e se p-karta. Ukoliko se za proizvod
utvrduje usuglaSenost, tj. neusuglasenost, te je broj elemenata po uzorku konstantan moze se
izraCunati prosjean broj neusuglasenih elemenata. Tada treba koristiti np-kartu. Ako se za
proizvod Konstatira broj greSaka po primjerku i ako je broj primjeraka po uzorkovanju
promjenljiv, tada se moze racunati udio defekata po uzorkovanju i tada treba koristiti u-kartu.

Ako se za proizvod utvrduje broj defekata (greSaka) po primjerku i ako je broj
elemenata konstantan od uzorka do uzorka, tada se moze racunati prosjecan broj defekata po
uzorku i tada treba koristiti c-kartu.

Stabilnost procesa predstavlja osobinu procesa da se ponasSa u skladu sa odredenim
statistiCkim zakonitostima. Cilj statisticke kontrole je da ispita ponaSanje procesa 1 dovede
proces u stanje stabilnosti, ukoliko on nije stabilan. Tek ukoliko je proces stabilan, moze se
promatrati njegova sposobnost. Pod karakteristikom sposobnosti procesa, za atributivne
podatke takoder se podrazumijeva brojcana vrijednost koja se dobija kao racunski rezultat iz
usporedbe ucinka procesa u odnosu na prethodno zadanu toleranciju. Sposobnost procesa daje
odnos postavljenih specifikacija 1 tolerancija, odredenih zahtjevima kupaca i ponaSanja,
odnosno rasipanja procesa.

Kod analize sposobnosti procesa za atributivne karakteristike vazno je spomenuti
normiranu (omjernu) varijablu Z. Minitab omjernu varijablu Z naziva Z proces. Na temelju
vrijednosti Z ocjenjuje se sposobnost procesa. Vrijednosti omjerne varijable Z mogu se ocitati
iz statistickih tablica. Z proces predstavlja vrijednost na apscisi ispod krivulje normalne
raspodjele, tako da povrsina ispod krivulje odgovara vrijednosti procesne proporcije p. Sto je
vrijednost Z procesa veca, time su bolje i karakteristike samog procesa.
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Za stabilnost procesa za atributivne karakteristike postavlja se uvjet: Z > 6c. To znaci
da je proces sposoban samo onda ako je Z vece ili jednako od raspona procesa Koji
podrazumijeva podruc¢je unutar [+ 3 standardna odstupanja (6c) u odnosu na sredinu procesa
(99,73% povrsine ispod krivulje normalne raspodjele kojom se aproksimira proces).

Z > 2 proces je sposoban

Z < 2 proces nije sposoban

4.1. Binomna raspodjela

Binomna raspodjela podataka je u procjeni sposobnosti procesa obi¢no povezana sa
snimanjem broja neispravnih komada (proizvoda), tj. podataka od ukupnog broja proizvoda
(podataka) iz uzorka. Na primjer, proizvoda¢ moze imati mjera¢ koji odreduje je li predmet
ispravan ili neispravan. Nakon toga biljezi se broj komada koji su utvrdeni kao neispravni i
ukupan broj pregledanih komada. U montazi na primjer, moze se snimiti i broj dijelova koji
nisu montirani zbog lose proizvodnje u procesu prije montaze i ukupni broj ispravnih, tj.
montiranih dijelova.

Binomnu raspodjelu definirao je Jacob Bernuolli 1700. godine. To je teorijska
raspodjela za diskretne slucajne varijable kada imamo dva mogucéa ishoda, “uspjeh” i
“neuspjeh”, u n mogucih dogadaja. Ako je vjerojatnost da se dogodi neki dogadaj poznata,
unaprijed utvrdena i konstantna tijekom cijelog istrazivanja (iznosi p) kaze se da se
diskontinuirana slucajna varijabla x ravna prema tzv. binomnoj raspodjeli. Upotrebljava se pri
zakljucivanju o proporcijama. Binomna raspodjela aproksimira normalnu raspodjelu ako su
joj vrijednosti i aritmeticke sredine i varijance vece od 5.

Funkcija raspodjele:

f) = Z pk = i () pra™
=0

k<x k
(55)
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Rekurzivna formula:

(56)

Koeficijent asimetrije:

(57)

Koeficijent spljostenosti:

(58)
gdje je:
n - broj dogadaja (pokusa)
p - vjerojatnost realizacije slu¢ajnog dogadaja
q - vjerojatnost da se slu¢ajni dogadaj ne realizira
X - broj povoljnih ishoda u n dogadaja
n-X - broj nepovoljnih ishoda u n pokusu
a3 - koeficijent asimetrije
a4 - koeficijent spljostenosti

k - broj uspjesnih dogadaja

Kada je p = g = 0,5 binomna raspodjela je simetricna. Ako je p < q raspodjela je
pozitivno asimetricna. Ako je p > q raspodjela je negativno asimetricha. Ako n — «©
koeficijent asimetrije B1— 0. Znaci, sa porastom n, binomna raspodjela smanjuje svoju
asimetriju.
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Uvjeti za postavljanje binomnog modela:

e svaki podatak mora biti dobiven pod jednakim uvjetima

e svaki podatak je rezultat jednog od dva mogucéa ishoda (ispravan/neispravan;
prolazi/ne prolazi)

e vjerojatnost uspjeha ili neuspjeha je jednaka za svaki podatak

e dobiveni podaci ne ovise jedni o drugima

Pokazatelji sposobnosti:

Srednja vrijednost p:

5=
N
(59)
gdje je:
D — ukupan broj losih komada u svim uzorcima
N — ukupan broj komada u svim uzorcima
Postotak neispravnih komada:
% Neispravnih = 100 * p
(60)
PPM neispravnih:
PPM = 1,000,000 *p
(61)

PPM neispravnih komada je broj koji pokazuje koliko imamo neispravnih komada od milijun
proizvedenih.

Indeks sposobnosti Process Z:

Z=-1xf"(p)
(62)
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gdje je:
Z — indeks sposobnosti procesa

f~1 —inverzna funkcija standardne normalne razdiobe

4.1.1. Primjer Binomnog modela

Procjenjuje se brzina telefonskog prodajnog odjela, tj. sposobnost odgovaranja na
dolazne pozive. BiljeZi se broj poziva na koje se nije odgovorilo zbog zauzetosti, te ¢e se
takvi pozivi smatrati neispravnima. Takoder, biljezi se i ukupan broj dolaznih poziva. Trajanje
ispitivanja je 20 dana.

Binomial Process Capability Analysis of Unavailable

P Chart Rate of Defectives
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Slika 18. Procjena sposobnosti procesa binomnog modela

Iz p-karte vidljivo je da je tocka 3 izvan kontrole, tj. nalazi se izvan granice 3o od
sredine procesa. Grafikon Cumulative%Defective pokazuje da je procjena ukupnog postotka
neispravnih oko 22%, ali potrebno je prikupiti vise podataka kako bi bili sigurni u taj iznos.
Veli¢ina uzorka nije utjecala na udio neispravnih. Takoder, vidljivo je da iznos indeksa
Process Z je vrlo nizak,a iznosi 0,75. Na kraju zakljucujemo da je potrebno poboljsati ovaj
proces i dovesti ga pod kontrolu. O sposobnosti procesa se ne donose zakljucci dok se proces
nalazi izvan kontrole iz razloga $to se sposobnost procesa provodi samo nad procesima koji su
pod kontrolom.
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4.2. Poisson-ova raspodjela

Poissonova raspodjela podataka u slucaju procjene sposobnosti procesa je obi¢no
povezana s brojem nedostataka uo¢enih na proizvodu (komadu), gdje je proizvod zauzimao
koli¢inu odredenog vremena ili odredenog prostora. Zbog mogucih varijacija u veli¢ini
proizvoda, potrebno je biljeziti veli¢ine proizvoda. Na primjer, pri proizvodnji elektri¢nih
kablova zelimo saznati broj mogucih prijeloma zice u kablu, s time da duljine kablova koje
kontroliramo ne moraju biti iste, te ih je potrebno zabiljeziti.

Opisao ju je Simeon Denis Poisson pocetkom XIX stoljeca. Ako je vjerojatnost da se
dogodi neki dogadaj poznata, unaprijed utvrdena i konstantna tijekom cijelog istrazivanja
(iznosi p), te broj dogadaja tezi u beskonacnost (n—o0), umjesto binomne raspodjele koristi se
Poissonova raspodjela. U praksi vrijedi da ako je n > 50 i p < 10 koristi se Poissonova
raspodjela. Ova raspodjela je definirana za rijetke dogadaje - kao zakon malih brojeva,
odnosno dogadaje koji imaju veliki uzorak a malu vjerojatnost.

Funkcija razdiobe:

k
Fo = e
k!
k=0
(63)
Rekurzivna formula:
A
Pr = Epk —k
(64)
Koeficijent asimetrije:
1
a3 = —
Vi
(65)
Koeficijent spljoStenosti:
1
a4 = Z
(66)
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gdje je:

n - broj dogadaja (pokusa)

p - vjerojatnost realizacije slu¢ajnog dogadaja
X - broj povoljnih ishoda u n dogadaja

e - baza prirodnih logaritama 2,71828

a3 - koeficijent asimetrije

a4 - koeficijent spljostenosti

k - broj uspjesnih dogadaja

--m-- 2=0.5
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0.4 4
— o @
™
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m '
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Slika 19. Poisson-ova raspodjela za nekoliko razli¢itih A

Uvjeti za postavljanje modela:

e postotak nedostataka po jedinici prostora ili vremena je isti za svaki proizvod
e broj nedostataka uoc¢enih u proizvodu ne ovise jedni o drugima
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Srednja vrijednost DPU je broj nedostaka po jedinici (DPU). U Minitabu se oznacava
Mean DPU, a raCuna se:

M DPU = b
ean =y

(67)
gdje je:
D — suma svih neispravnih

N — suma svih veli¢ina uzoraka

Minitab takoder racuna minimalni i maksimalni DPU, kao i srednju vrijednost svih
neispravnosti (deffects) koja se dobije dijeljenjem broja svih neispravnosti sa brojem uzoraka.
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4.2.1. Primjer Poisson modela

Proizvodac elektricnih kablova zeli ispitati ucinkovitost procesa izolacije zice.
Uzimaju se proizvoljne duljine kablova i traze se slabe tocke u izolaciji i to tako da ih se
testira naponom. BiljeZi se broj slabih toc¢aka i duljina kabla.

Poisson Capability Analysis of Weak Spots
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Slika 20. Procjena sposobnosti procesa Poisson modela

Iz u-karte vidljivo je da su 3 tocke izvan kontrole. Iz grafa Cumulative DPU vidi se
tendencija rasipanja podataka oko vrijednosti 0,0265. Takoder, iz grafa se moze zakljuciti da
je uzet dovoljan broj uzoraka, te da se moZe vjerodostojno procjeniti srednja vrijednost DPU.
Vidljivo je 1 da duljina Zice ne utjeCe na vrijednost DPU. Na kraju zaklju€ujemo da je
potrebno poboljsati ovaj proces i dovesti ga pod kontrolu. O sposobnosti procesa se ne donose
zakljuccei dok se proces nalazi izvan kontrole iz razloga §to se sposobnost procesa provodi
samo nad procesima koji su pod kontrolom.
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4.3. Primjer procjene sposobnosti procesa s atributivnim podacima

Neko poduzece se bavi proizvodnjom valjkastih lezaja. Podaci o proizvedenim
lezajevima po radnom danu u mjesecu prikazani su u tablici. Potrebno je analizirati
sposobnost procesa pomocu kontrolne karte za atributivne karakteristike. Podaci su prikazani

u Tablici 3.

Tablica 3. Podaci o proizvodnji valjkastih lezaja

Radni dani Proizvedeno leZaja Broj neispravnih
1 1908 60
2 1912 65
3 1934 112
4 1889 66
5 1922 40
6 1964 55
7 1944 29
8 1919 38
9 1938 65
10 1854 29
11 1937 35
12 1838 60
13 2025 57
14 1888 55
15 1894 49
16 1941 48
17 1868 36
18 1894 25
19 1933 36
20 1862 38

Matematicka podloga za analizu ovih podataka je binomna raspodjela. Podaci se
analiziraju koristenjem p—karte za atributivne karakteristike. Ovaj primjer obraden je u

Minitabu.
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analiza sposobnosti procesa
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Slika 21. Procjena sposobnosti procesa za atributivne podatke

Iz p—karte vidljivo je da se uzorci 3, 7 1 18 nalaze izvan kontrolnih granica $to upucuje
na to da proces nije stabilan. Ako proces nije stabilan, o sposobnosti procesa nema smisla
govoriti. Da bi proces bio stabilan potrebno ga je poboljsati. Jedan od na¢ina poboljsavanja
procesa je da se to¢ke koje se nalaze izvan kontrolnih granica izbace iz analize kako bi se
vidjelo koliki je njihov utjecaj na proces. Uzorci 3, 7 i 18 bit ¢e eliminirani iz analize i
postupak ¢e se ponoviti na isti na¢in. Rezultati analize bez navedena tri uzorka prikazani su na
Slici 22.
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analiza sposobnosti procesa
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Slika 22. Procjena sposobnosti procesa hakon eliminacije

Eliminacijom 3, 7 i 18 dobio se stabilan proces §to se moze vidjeti na p-karti. Kada je
proces stabilan, tek tada se moze promatrati njegova sposobnost. Postupak kojim se utvrduje

sposobnost procesa za atributivne podatke, ¢ija je matemati¢ka podloga binomna raspodjela i
¢iji se proizvodi (produkti) ocjenjuju na nadin ispravan-neispravan, Minitab naziva Z proces.
U ovom primjeru vrijednost Z procesa iznosi 1,9497, a procesna proporcija 0,0256 (odnosno

2,56 % povrsine ispod krivulje normalne raspodjele). Buduéi je normalna raspodjela

simetricna, vrijednost Z se moZze pisati kao +1,9497.

Idealna vrijednost da bi proces bio sposoban bi bila 2 (99,73% povrsine ispod krivulje
normalne raspodjele kojom se aproksimira proces) i vise. U tom slucaju, proces bi bio
sposoban. Ovaj proces je blizu vrijednosti 2, §to ukazuje da bi proces trebalo dodatno
poboljsati kako bi se postigla ta vrijednost. Time bi se postigla zeljena sposobnost procesa.
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1,9497

Slika 23. Vrijednost Process Z

Pretpostavimo da su se uocile greske u proizvodnom sustavu koje su bitno utjecale na
kvalitetu proizvoda (npr. istrosenost reznog noza glodalice, nepodmazivanje kriti¢nih dijelova
stroja, greske operatera...). Uklanjanjem tih gresaka, smanjio se broj neispravnih proizvoda.
Podaci su navedeni u Tablici 4.
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Tablica 4. Podaci o proizvodnji leZaja nakon uklanjanja greSaka

Radni dani Proizvedeno leZaja Broj neispravnih
1 1908 32
2 1912 35
3 1934 39
4 1889 29
5 1922 40
6 1964 35
7 1944 32
8 1919 30
9 1938 30
10 1854 31
11 1937 28
12 1838 29
13 2025 38
14 1888 34
15 1894 26
16 1941 29
17 1868 35
18 1894 37
19 1933 33
20 1862 31

Ovaj primjer bit ¢e takoder obraden u Minitab-u. Nakon analize podataka vidjet ¢e se
je li nakon uklanjanja gresaka, koje su utjecale na kvalitetu proizvoda proces poboljsan,

odnosno je li statisti¢ki sposoban.
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Analiza sposobnosti procesa
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Slika 24. Procjena sposobnosti procesa

Iz ove slike, koja je rezultat analize unesenih podataka u Minitab jasno je vidljivo da je
proces pod kontrolom (p-karta). Isto tako moze se vidjeti da je vrijednost Z procesa veca od 2,
Sto ukazuje na to da je proces sposoban. Proces Z iznosi 2,1185 sto podrazumijeva podrucje
98,30% povrsine ispod krivulje normalne raspodjele kojom se aproksimira proces.
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5. ZAKLJUCAK

U radu je opisan i razraden postupak procjene sposobnosti procesa, te su definirani
uvjeti koje je potrebno zadovoljiti prije postupka procjene. Razradeni su postupci procjene
sposobnosti procesa za kontinuirane i diskontinuirane podatke.

Preduvijeti za izraun indeksa sposobnosti su normalna razdioba i stabilnost procesa, to
jest koristenje kontrolne karte. Naime, kako bi mogli procjenjivati sposobnost procesa, proces
prije svega mora biti pod kontrolom. Sposobnost procesa daje odnos postavljenih
specifikacija i tolerancija, odredenih zahtjevima kupaca i ponasanja, odnosno rasipanja
procesa.

Za analizu podataka danas se u sirokoj mjeri primjenjuju specificirani softverski paketi
koji uvelike pomazu da se procesi mogu pratiti kontinuirano i da se kontrola kvalitete dovede
do najvise razine.

U radu su analizirani razlic¢iti primjeri kako bi svako poglavlje bilo §to bolje opisano i
razradeno. Primjeri su izvedeni u programu Minitab — probna verzija. U svakom primjeru
analizirani su izlazni podaci s pripadajuc¢im dijagramima. Kod kontinuiranih podataka, dani su
primjeri s ulaznim podacima koji se rasipaju po normalnoj razdiobi i podacima koji se ne
rasipaju po normalnoj razdiobi. Takoder, prikazan je i primjer Box Cox transformacije
podataka. Za diskontinuirane podatke dani su primjeri procjene sposobnosti procesa Poisson i
binomno distribuiranih podataka.
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